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2.1 AI の分類と本研究における定義 
AI とは広い概念であり、明確な定義がなされているとは言えないが、スタンフォー
























知識表現  情報検索  
推論  データマイニング  
探索  ロボット  
自然言語理解  マルチエージェント  
感性処理  プランニング  
画像認識  エキスパートシステム  
遺伝アルゴリズム  ゲーム  
ニューラルネット  プランニング  
音声認識  機械学習  
(出所)人工知能学会  What’s AI5より筆者作成  
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また、AI の基礎的能力の拡大から科学の様々な領域において AI を適用するための
研究が行われるようになってきている。例えば医療領域における画像診断や製薬分野
における化合物結合予測、工学分野での設備予防保全など枚挙にいとまがない。これ
らのような、応用分野への AI の適用に関する研究も広義の AI 研究であるといえる。  
本研究においては上にあげた広範な AI 研究の活動を視野に入れつつも、特許を用い
た定量分析の中では、AI 研究の成果の特定に特許に付帯する国際特許分類
(International Patent Classification、以下 IPC 分類と記述する)を用いることとした。
IPC 分類においては G06N(Computer Systems Based on Specific Computational 
Models)に含まれるものを AI 研究に基づく特許として定義した。IPC 分類 G06N を人
工知能分野とみなすことは特許庁の報告書 6など官庁や特許事務所の文書における複数
の事例があり、十分な蓋然性があるといえる。比較対象としてのコンピュータ・サイ









ような事例が注目されている。それは例えば 2011 年に IBM の Watson がクイズ番組の




現在の AI 研究のブームは 3 度目で、AI 研究は歴史的にブームと冬の時代を繰り返
してきたといわれている 9。最初のブームは 1950 年代後半から 1960 年代で初期のコン
ピュータにより「推論」や「探索」が可能になり迷路や定理の証明といった問題に対
して解を提示できるようになった。しかしながら、それ以上の複雑な現実な課題には
対処できないことが明らかになり 1970 年代の AI 研究は冬の時代となった。  









































（出所）総務省『情報通信白書平成 28 年版』をもとに筆者作成  
 
このような AI の進化は人間の能力を代替あるいは超越する AI により雇用や様々な
社会秩序に対するマイナスのインパクトを与えるのではないかという議論にもつなが
っている。例えば米国大統領経済諮問委員会が発表したレポート「 2016 Economic 
Report of the President」12によれば時給の低い単純労働の方が時給の高い高度な労働
に比べて自動化により業務が代替される可能性が極めて高いことが訴えられている。



















より構成される AI Index14の発行した 2018 年のレポートによれば AI スタートアップ
に対する VC の投資は 2013 年から 2017 年の間に 4.5 倍に増加したとされる。同じ期間
における分野を問わない VC の投資総額の増加は 2.08 倍であり、AI 分野に対する投資
の増加は際立っている。代表的な事例を Crunchbase 15で確認すると 2017 年に
SenseTime（中国）、UBTech Robotics（中国）、Megvii Technology（中国）、Dataminr
（米国）が 5 億ドルを超える資金調達を行っている。また、研究面での成果を再び AI 
Index のレポートから確認すると AI に関する論文の数は 2017 年に 6 万本をこえてお
り、これは 1996 年の 8 倍の本数に相当するとしている。  
特に Google、Amazon、Facebook、Apple、Microsoft などの米国企業や Alibaba、
Tencent、Baidu などの中国企業をはじめとする大手テクノロジー企業の活動は顕著で




2.3 日本国内における AI への産学官の取り組み  
政府は 2015 年に閣議決定された「日本再興戦略」16において鍵となる施策として IoT、
ビッグデータ、人工知能による産業構造・就業構造変革の検討が提起された。これを








に、AI に対する取り組みは日本政府にとって大きな課題となっている。  
企業においても研究開発と応用の両面で AI への対応はトピックとなっている。トヨタ、
ホンダ、リクルート、ドワンゴなどの企業が人工知能にフォーカスした研究組織を発








表 2：国内企業の AIへの取り組みの代表的事例 




NEC NEC the WISE ブランドで AI 技術群を提供。
クラウドサービスの NEC Cloud  PaaS に AI
技術を統合し AI プラットフォームとして
IoT やアナリティクスに向けた用途で提供
し。NEC 自身で業種・用途特化型の AI ソリ
ューションを多数提供。  


























HEROZ 企業向けの業務改善に向けた独自 AI 技術の
提供。将棋向け人工知能の開発で技術を高め
た。時価総額 1600 億円で 2017 年に上場。  




ずほ銀行などから 140 億円程度を調達。  
ABEJA 小売・流通業界を中心に AI プラットフォー
ムサービスを提供。Google, NVIDIA などか





の人工知能開発から業務改善向けに技術を転じた HEROZ が時価総額 1600 億円でマザ
ーズに上場を果たしたほか、ディープラーニングの独自フレームワークを提供する東
大発ベンチャーの Preferred Networks はトヨタ、博報堂、三井物産などから 140 億円
以上を、流通業界向けの AI プラットフォームを提供する ABEJA は産業革新機構、
NVIDIA、Google などから 60 億円以上を調達している。   
次に学術領域の概況を見る。AI に関するニュースを日本語で提供しているメディア
AI NOW20のまとめによると国内では 300 を超える人工知能分野の研究室が存在してい
る。人工知能領域に対する研究の活動は活発化している。文部科学省と日本学術振興
会による科学研究費助成事業による人工知能領域への予算配分は増加しており、2017




2.4 世界の AI 研究の現状と日本の位置  
本節では世界の AI 研究の状況を公開されている統計をもとに記述する。まず、学術
論文の数値をもとに状況を見る。先に記述したように AI に関する世界の論文数は増加
しており、2017 年には 1996 年の 8 倍に相当する 6 万本以上の AI 論文が公開された。 
次に、増加する論文の内訳を示すために The Times Higher Education が Elsevier の
論文データを利用して行った分析から国別の論文数をまとめたものを表 3 に示す22。
2011 年から 2015 年に発表された AI 分野における論文の数は米国、中国、日本の順で
あった。一方で同じ調査から論文の質をみるとまた違った様相がみられる。引用数を
もとにしたインパクトの基準 FWCI(Field weighted citation impact)では上位はスイス、
シンガポール、香港、米国、イタリアであった。日本、中国は上位に入っていなかっ
た。また、同様に FWCI を用いた研究機関の単位の順位においても上位 10 の研究機関
の属する国は米国 3、中国・香港 3、シンガポール 2、スペイン、ドイツ各 1 であった。
ここでも日本の研究機関はランクインしていない。  
表 3：AI分野における論文の発行状況 
順位 論文発行数 FWCI による評価 
1 中国 スイス 
2 アメリカ シンガポール 
3 日本 香港 
4 イギリス アメリア 
5 ドイツ イタリア 
6 インド オランダ 
7 スペイン オーストラリア 
8 フランス ドイツ 
9 韓国 ベルギー 
10 イタリア イギリス 
（出所）The Times Higher Education の記事をもとに筆者作成  
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また、日経新聞社と Elsevier 合同による別の調査23の結果を表 4 に示す。ここでは
2011 年～2016 年の人工知能分野の論文を対象にした組織別の引用数が調査されている。
ここでは Microsoft、Nanyang Technological University、Chinese Academy of Sciences 
が上位となっている。この調査では上位 100 組織が Web 上の記事に公表されているが、
国別にみると米国、中国、英国の組織が多く入っている。日本の研究機関は東京大学
の 64 位が最高で、500 位までに 5 機関が登場するのみであったとされている。この数
字は 10 年前の調査では 19 機関あったと報じられている。この調査においてもう一つ
着目すべき点は上位 10 機関のうち首位のマイクロソフト、8 位のグーグルと企業が存
在感を示していることである。巨大なコンピューティング能力とビッグデータが研究
の重要な資源となる AI 研究において IT 企業の地位が強まっていることが見て取れる。







順位 組織 国 被引用数 
1 マイクロソフト アメリカ 6258 
2 南洋理工大学  シンガポール 6015 
3 中国科学院 中国 4999 
4 フランス国立科学研究センター フランス 4492 
5 カーネギーメロン大学  アメリカ 4389 
6 トロント大学 カナダ 4315 
7 マサチューセッツ工科大学  アメリカ 4283 
8 グーグル アメリカ 4113 
9 清華大学 中国 3851 
10 ニューヨーク大学  アメリア 3506 




（USPTO）の運営する PatentsView24のデータを用いた。2.1 節で述べたように IPC（国
際特許分類）G06 をコンピュータ・サイエンス分野とみなし、G06N を人工知能分野と
みなしている。図 2 に G06N 分野の登録特許数とコンピュータ・サイエンス分野全体
に対する比率の推移を示す。特許の登録数でみると人工知能分野における特許登録の
数は増加基調にある。2007 年には年間 200 件に満たなかった登録数は 2017 年には約 8
倍の 1597 件に達している。コンピュータ・サイエンス分野（G06）比率でみても 2007






特許の Assignee（譲受人）をベースにした登録特許数の上位組織を表 5 に示す。IBM、
マイクロソフト、グーグルなどの IT 分野の大手企業が上位を占めている。IBM の取得
数は 2 位のマイクロソフトの 3 倍以上になる。IBM は歴史的に特許を重視してきた企
業で 2017 年まで 25 年連続で米国特許取得数トップにある。特許件数の指標は研究能
力と企業の特許戦略の両面を反映していることには注意が必要である。日本企業では
富士通が 8 位に入っているほか、表の範囲外の 11 位に NEC が、ソニーが 13 位に入っ
ている。 
表 5：組織別米国特許登録数（2007～2017） 
 順位 組織 特許数 
1 IBM 1058 
2 Microsoft 319 
3 Google 283 
4 Qualcomm 99 
5 Amazon 85 
6 Berwind Corporation 71 
7 Yahoo! Inc. 69 
8 富士通 65 
9 Xerox 62 
10 Intel 61 
11 NEC 60 
… … … 
13 ソニー 56 
… … … 
  カリフォルニア大学 19 
  コロンビア大学 14 
  ニューヨーク大学 11 
 




しかし、図 3 にあるように特許全体の中で大学が譲受人になっている特許の比率を G06







（出所）Patents View データより筆者作成  
 
2.5 国内における産学連携推進の経緯  
産学連携による知の商業化については米国において 1980 年に成立したバイ・ドール
法により、連邦政府の予算による研究に関しても大学や研究者の特許権の取得が認め
られたことで、大学の持つ研究成果の企業への転移が進んだことが知られている 25。  
日本では 1998 年に大学等技術移転法（TLO 法）が、続いてバイ・ドール法に範をと
った産業活力特別措置法第 30 条が 1999 年に定められたことにより、米国から約 20 年
の遅れをもって本格的な産学連携に対する政策的な支援の取り組みが開始された。以
降の産学連携の成果は劇的とはいえないまでも徐々に拡大を続けている。文部科学省
の「平成 28 年度 大学などにおける産学連携等実施状況について」26によれば共同研究、
受託研究、治験、知的財産権収入等を含む民間企業から大学への研究資金の受け入れ





関する政策提案もしばしば行われている。例えば 2016 年 6 月に閣議決定された「日本
再興戦略 2016」27においては「2025 年度までに大学・国立研究開発法人への投資 3 倍
増」の目標が示され、それを受けて文部科学省・経済産業省からは「産学官連携によ






2.6 AI 分野における産学連携の事例  
AI 分野における産学連携の具体的な事例を示す。大きな研究リソースを持つグロー
バル IT 企業も大学との連携を重視している。例えば Facebook は 2018 年 7 月にピッツ




や南カリフォルニア大学 30と、アマゾンはウォータールー大学と AI 分野の研究におけ
るパートナーシップを発表 31している。  
大学から産業への知の移転という観点で考えるとアカデミアにおける著名な研究者
が企業に雇用される事例も珍しくない。Universities' AI Talent Poached by Tech 
Giants と題した 2016 年 11 月 24 日の Wall Street Journal の記事32では多くのトップ AI
研究者がグーグル、フェイスブック、バイドゥといった巨大 IT 企業に雇用されている
ことを報じている。  








研究所の設立にあたってカーネギーメロン大学の Tom M. Mitchell、コロンビア大学の
David M. Blei をアドバイザーに迎え、マサチューセッツ工科大学メディアラボとの協
力を行うなど大学との連携を重視する体制を取った 41。より応用に近い領域でもみずほ





表 6：国内企業の AI分野における産学連携の事例 
企業  取り組み  
富士通  ・九州大学と AI を活用した農業生産の研究の実施  
・慶應義塾大学医学部と AI による診療支援の技術を開発。  
・トロント大学と量子コンピュータ技術に関する戦略パートナーシッ
プを締結  
日立  ・東京医科歯科大学とリウマチの早期発見に関する研究を実施。  
・京都大学と共同ラボを運営し、基礎研究部門の研究者を常駐させて
AI 分野を含む先端テーマの研究を実施。  
・エディンバラ大学と複数 AI の協調制御技術を共同研究  
NEC ・東北大学と社会インフラやプラント設備の保全技術領域での AI 活
用に関する共同研究を実施。  
・千葉大学と保険・医療・介護分野における共同研究を実施。  
・東京大学と共同でブレインモルフィック AI 技術の研究を推進。  
ソニー  ・カーネギーメロン大学と AI とロボティクス領域における研究開発
契約を締結。  
リクルート  ・AI 研究所の設立にあたってカーネギーメロン大学の Tom M. 
Mitchell、コロンビア大学の David M. Blei をアドバイザーに迎え、マ
サチューセッツ工科大学メディアラボとの協力を実施。  
















な要因であることが示されている(Zucker, Darby, & Armstrong, 2002)44。また、知の移
転は大学から企業への一方向のものではなく、双方向の知の移転により好循環が生ま
れ大学の研究者の研究成果にも好影響が生まれるということも示されている(Zucker 
& Darby, 2007)2。  
知の移転から価値の創出において対面による暗黙知の移転が重要視されるというこ












いた(Henderson, Jaffe, & Trajtenberg, 1998)47。この背景にはバイ・ドール法を通じて
特許の価値と手続きが明確されたことで、歴史が浅く、基礎的な研究力の低い研究機
関が特許のライセンシングに参加したことが背景にあると指摘されている (Mowery 




















くと考える。本研究の仮説を図 4 に示す。 
図 4：本研究における仮説 




4 データ  
4.1  データの入手と処理   
特許データのソースとしては一般財団法人知的財産研究教育財団 知的財産研究所
の提供する「IIP パテントデータベース」を利用した。IIP パテントデータベースには




った。本研究では AI 研究の成果の特定に特許に付帯する国際特許分類(International 
Patent Classification、以下 IPC 分類と記述する)を用いている。IPC 分類においては
G06N(Computer Systems Based on Specific Computational Models)に含まれるものを
AI 研究に基づく特許として定義した。IPC 分類 G06N を人工知能分野とみなすことは
特許庁の報告書など官庁や特許事務所の文書における複数の事例があり、十分な蓋然
性があるといえる。比較対象としてのコンピュータ・サイエンスとしては G06N を含















（出所）IIP パテントデータベースをもとに筆者作成  
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図 6 は G06N のデータのみを抜き出して、件数と全体に占める比率の推移を示した
ものである。人工知能分野の特許の登録数は 2000 年代後半以降一段高い水準に移って
いるものの、一本調子の増加傾向とは言えず凹凸がある。全体に占める比率は 2013 年





















  人工知能分野 コンピュータ・サイエンス 差の検定 
変数 説明 Obs Mean Std. Dev. Min Max Obs Mean Std. Dev. Min Max P 値 sig 
sumcited 特許の受けた引用の合計  864 0.9710648 1.745803 0 16 150237 1.744843 3.181164 0 141 0.0000 *** 
sangaku_all 産学連携特許であることを示すダミー変数  864 0.0381944 0.1917764 0 1 150237 0.0087994 0.093392 0 1 0.0000 *** 
g06n_sngkall 変数 sangaku_all と g06n の交差項  864 0.0381944 0.1917764 0 1 150237 0.0002197 0.0148191 0 1 0.0000 *** 
claim 特許の持つ請求項の数  864 13.47685 13.74379 1 127 150237 12.34811 11.15696 1 924 0.0156 *** 
g06n IPC 分類 G06N を示すダミー変数  864 1 0 1 1 150237 0.0057509 0.0756167 0 1 0.0000 *** 
sumciting 特許が行った引用の数  864 2.358796 2.178791 0 14 150237 4.460978 2.820722 0 41 0.0000 *** 
term 出願時期：2018-出願年で設定  864 10.33912 4.460154 2 19 150237 10.60229 4.352705 2 19 0.0823 ** 
univ_KNRI 大学が権利者に含まれることを示すダミー 864 0.0613426 0.2400966 0 1 150237 0.0112689 0.1055554 0 1 0.0000 *** 
univ_HTM 大学が発明者に含まれることを示すダミー 864 0.0763889 0.2657732 0 1 150237 0.0130461 0.1134722 0 1 0.0000 *** 
univ_STGN 大学が出願者に含まれることを示すダミー 864 0.0740741 0.2620431 0 1 150237 0.012021 0.1089797 0 1 0.0000 *** 
kigyou_KNRI 企業が権利者に含まれることを示すダミー 864 0.8738426 0.332219 0 1 150237 0.9706464 0.1687963 0 1 0.0000 *** 
kigyou_HTM 企業が発明者に含まれることを示すダミー 864 0.6134259 0.4872467 0 1 150237 0.7361369 0.4407274 0 1 0.0000 *** 
kigyou_STGN 企業が出願者に含まれることを示すダミー 864 0.7650463 0.4242154 0 1 150237 0.8981476 0.3024551 0 1 0.0000 *** 
g06n_claim 変数 claim と g06n の交差項  864 13.47685 13.74379 1 127 150237 0.0775042 1.457245 0 127 0.0000 *** 
g06n_citing 変数 sumciting と g06n の交差項  864 2.358796 2.178791 0 14 150237 0.0135652 0.2430694 0 14 0.0000 *** 
g06n_U_KNRI 変数 univ_KNRI と g06n の交差項  864 0.0613426 0.2400966 0 1 150237 0.0003528 0.0187791 0 1 0.0000 *** 
g06n_U_HTM 変数 univ_HTM と g06n の交差項  864 0.0763889 0.2657732 0 1 150237 0.0004393 0.0209551 0 1 0.0000 *** 
g06n_U_STGN 変数 univ_STGN と g06n の交差項  864 0.0740741 0.2620431 0 1 150237 0.000426 0.0206353 0 1 0.0000 *** 
g06n_K_KNRI 変数 kigyou_KNRI と g06n の交差項  864 0.8738426 0.332219 0 1 150237 0.0050254 0.0707119 0 1 0.0000 *** 
g06n_K_HTM 変数 kigyou_HTM と g06n の交差項  864 0.6134259 0.4872467 0 1 150237 0.0035278 0.0592903 0 1 0.0000 *** 










































いても g06n との交差項を設定(g06n_clain, g06n_citing, g06n_U_STGN, g06n_U_KNRI, 
g06n_U_HTM, g06n_K_STGN, g06n_K_KNRI,g06n_K_HTM)して重回帰分析を実施する。 
 
5.2 重回帰分析の結果   




きなかった。Model 1 について多重共線性を確認するために VIF 統計量を算出すると 2 つ
の変数(g06n_K_KNRI, G06n_K_STGN)で 10 を超えることが分かった。そこで、Model 2
および Model 3 において人工知能分野特許とそれ以外の特許に分けて、交差項を排除した


















VARIABLES  sumcited sumcited sumcited 
     
sangaku_all 産学連携特許であるこ
とを示すダミー 
-0.0743 1.027** -0.0342 
 (0.116) (0.431) (0.115) 
g06n_sngkall 変数sangaku_allと
g06nの交差項 
1.642**   
 (0.770)   
claim 特許の持つ請求項の数 0.0367*** 0.00581 0.0364*** 
 (0.000721) (0.00442) (0.000718) 
g06n IPC分類G06Nを示す 
ダミー 
0.870**   
 (0.382)   
sumciting 特許が行った引用の数 0.0782*** 0.00284 0.0788*** 
 (0.00266) (0.0258) (0.00265) 
term 出願時期：2018-出願
年で設定 
0.273*** 0.133*** 0.273*** 
 (0.00179) (0.0135) (0.00179) 
univ_KNRI 大学が権利者に含まれ
ることを示すダミー 
0.00481 -0.417 0.00237 
 (0.184) (0.475) (0.179) 
univ_HTM 大学が発明者に含まれ
ることを示すダミー 
0.0330 -0.981** -0.00515 
 (0.122) (0.425) (0.120) 
univ_STGN 大学が出願者に含まれ
ることを示すダミー 
0.242 0.320 0.231 
 (0.193) (0.559) (0.188) 
kigyou_KNRI 企業が権利者に含まれ
ることを示すダミー 
-0.342*** -1.053*** -0.349*** 
 (0.0554) (0.264) (0.0549) 
kigyou_HTM 企業が発明者に含まれ
ることを示すダミー 
0.387*** 0.290* 0.382*** 
 (0.0217) (0.165) (0.0217) 
kigyou_STGN 企業が出願者に含まれ
ることを示すダミー 
0.226*** 0.289 0.231*** 
 (0.0321) (0.205) (0.0320) 
g06n_claim 変数 claimと g06nの
交差項 
-0.0320***   
 (0.00791)   
g06n_citing 変数 sumcitingと
g06nの交差項 
-0.0841*   
 (0.0460)   
g06n_U_KNRI 変数 univ_KNRIと
g06nの交差項 
-0.437   
 (0.865)   
g06n_U_HTM 変数 univ_HTMと g06n
の交差項 
-1.076   
 (0.768)   
g06n_U_STGN 変数 univ_STGNと
g06nの交差項 
-0.0166   
 (1.014)   
g06n_K_KNRI 変数 kigyou_KNRIと
g06nの交差項 
-0.695   
 (0.474)   
g06n_K_HTM 変数 kigyou_HTMと
g06nの交差項 
-0.715***   
 (0.275)   
g06n_K_STGN 変数 kigyou_STGNと
g06nの交差項 
0.391   
 (0.363)   
Constant  -2.111*** 0.0719 -2.107*** 
  (0.0544) (0.247) (0.0539) 
     
Observations  150,237 864 150,237 
R-squared  0.175 0.147 0.175 
Standard errors in parentheses 

















結果が以下の表 9 である。ここでは Model 1～6 までのダミー変数については sangaku_all
と同様に特許の被引用数に対してプラスの影響を確認することができた。また、プラスの















 (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)  
VARIABLES sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited sumcited Note 
           
sumciting 0.00105 -0.00171 0.000273 0.00131 0.00202 0.00414 0.00102 0.00132 0.000559  
 (0.0257) (0.0258) (0.0258) (0.0258) (0.0257) (0.0257) (0.0258) (0.0258) (0.0259)  
claim 0.00523 0.00550 0.00536 0.00593 0.00529 0.00558 0.00570 0.00560 0.00561  
 (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00442) (0.00441) (0.00443) (0.00443) (0.00443)  
term 0.130*** 0.129*** 0.132*** 0.132*** 0.133*** 0.134*** 0.131*** 0.130*** 0.129***  
 (0.0134) (0.0134) (0.0134) (0.0134) (0.0135) (0.0135) (0.0135) (0.0135) (0.0134)  
univ_KNRI -0.578 -0.629 -0.533 -0.350 -0.518 -0.168 -0.917* -0.885* -0.792*  
 (0.458) (0.457) (0.462) (0.482) (0.462) (0.497) (0.493) (0.483) (0.468)  
univ_HTM -1.236*** -0.590 -0.757* -0.614 -1.179*** -1.409*** -0.565 -0.644 -0.601  
 (0.457) (0.398) (0.401) (0.397) (0.451) (0.485) (0.403) (0.400) (0.401)  
univ_STGN 0.897* 0.329 0.261 -0.136 0.643 0.410 0.696 0.766 0.726  
 (0.531) (0.555) (0.562) (0.641) (0.530) (0.542) (0.534) (0.530) (0.533)  
kigyou_KNRI -0.879*** -0.871*** -1.000*** -1.077*** -1.006*** -1.083*** -0.919*** -0.901*** -0.847***  
 (0.248) (0.248) (0.256) (0.267) (0.256) (0.263) (0.265) (0.259) (0.250)  
kigyou_HTM 0.326** 0.335** 0.251 0.284* 0.244 0.261 0.314* 0.308* 0.332**  
 (0.164) (0.164) (0.167) (0.165) (0.167) (0.166) (0.166) (0.167) (0.164)  
kigyou_STGN 0.133 0.130 0.286 0.314 0.285 0.313 0.242 0.238 0.199  
 (0.204) (0.205) (0.205) (0.207) (0.204) (0.206) (0.206) (0.206) (0.204)  
sangaku1 1.414***         大学発明＊企業出願 
 (0.520)          
sangaku2  1.416**        大学出願＊企業出願 
  (0.563)         
sangaku3   1.251**       大学出願＊企業発明 
   (0.490)        
sangaku4    1.223**      大学出願＊企業権利 
    (0.499)       
sangaku5     1.225***     大学発明＊企業発明 
     (0.469)      
sangaku6      1.428***    大学発明＊企業権利 
      (0.506)     
sangaku7       0.520   大学権利＊企業発明 
       (0.553)    
sangaku8        0.530  大学権利＊企業発明 
        (0.579)   
sangaku9         0.349 大学権利＊企業出願 
         (0.688)  
Constant 0.0567 0.0622 0.0751 0.0845 0.0674 0.0873 0.00641 0.000209 -0.0208  
 (0.245) (0.246) (0.247) (0.248) (0.246) (0.246) (0.248) (0.247) (0.246)  
           
Observations 864 864 864 864 864 864 864 864 864  
R-squared 0.149 0.148 0.148 0.148 0.149 0.150 0.143 0.143 0.142  
Standard errors in parentheses 

































例は 2 章で述べたような大手 IT 企業による大学の著名研究者の直接雇用であろう。  
ここで興味深いのはこのような結果は、TLO 法の制定以降国内で推進されてきた産
学連携の形態と相反する結果を示唆している点である。図 8 に示すように TLO 法以前
の日本の産学連携は、企業から大学に対する研究者の派遣を行いその中で暗黙知を含












































































6.3 まとめ   
本研究では企業の研究開発における産学連携の有用性を示すことを目的として、
1999 年以降国内でコンピュータ・サイエンス分野に登録された 150,237 件の特許とそ
















る。日本では 1998 年の大学等技術移転法（TLO 法）と、1999 年の産業活力特別措置法
第 30 条により政策的な支援が本格化している。 















































る Give and Give の取り組みは、実践する皆の姿を見て腹落ちして吸収することがで
きました。皆と過ごす中で自分の考え方も大きく変わったと思います。  
スタディツアーで訪問したカリフォルニアでは産学連携研究における碩学である 





究院 原泰史氏による Stata ワークショップを受講したことで、その後の学習の貴重
なオリエンテーションとなりました。両名のご支援に感謝いたします。  
また、特許データの前処理を行う中で生じた疑問点についてメーリングリストを通
じてアドバイスを頂いた独立行政法人 経済産業研究所 池内 健太氏、政策研究大学院
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付録：本研究を行うに至った背景と今後のキャリアにおける位置づけ   
  




たいと思っている。   












スライドができ、自身の専門性も生かせると感じた。この点が 3 つ目である。   









































































                                                                                                                                                               
 
